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Abstract

Nowadays, artificial neural networks (ANNSs) are widely used in the industry due to their various advantageous
properties. The state-of-art researches are examining whether the technology can be used effectively in the
control of internal combustion engines and in other engine-relevant applications. This paper analyses the
predictive power of multilayer perceptron (MLP) neural networks in internal combustion engine applications.
The training dataset of the used MLP network is derived from a stationary measurement dataset of a
commercial diesel engine operated with conventional diesel fuel. Adam algorithm was used to train the neural
network, and the correct network architecture was determined with a grid-search algorithm. The presented
neural network was able to make accurate predictions. Thus, the results of our work show, in accordance with
the literature, that MLP networks can accurately predict the investigated engine parameters at different
stationary operating conditions.
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Kivonat

Manapsag a mesterséges neurdlis halozatokat (ANN) kiilonbozo elényés tulajdonsagaik miatt az ipar szamos
teriiletén alkalmazzak. Az uj kutatdasok vizsgaljak, hogy a belséegésii motorok szabalyzastechnikdajaban, illetve
egyeéb vonatkozo teruleteken hatékonyan alkalmazhat6-e a technologia. Ez a dolgozat a tobbrétegii
perceptronos (MLP) neuralis haldzatok predikcios képességét elemzi motortechnikai alkalmazas esetén. Az
elkészitett MLP hdlozat tanité adatsora egy haszonjarmii dizelmotor stacioner mérési adatsordbol szarmazik
hagyomanyos dizel izemanyag alkalmazésaval. A haldzat betanitdsahoz Adam algoritmust hasznéltunk, a
helyes haldstruktirat pedig grid-search eljarassal allapitottuk meg. Az elkészitett neuralis hal6zat képes volt
pontos predikciok készitésére. A dolgozat eredményei igy a szakirodalommal ésszhangban azt mutatjak, hogy
az MLP hadlozatok alkalmasak lehetnek az altalunk vizsgalt motorikus paraméterek pontos elorejelzésére a
motor kiilonbézo stacioner iizemallapotaiban.

Kulcsszavak: Mesterséges intelligencia, MLP halézat, dizelmotor, égésfolyamat, predikcio

1. BEVEZETES

A szigorodo emisszids eléirasok a jarmilipart az egyre kdrnyezetkimélobb technologiak kifejlesztésére
Osztonzik. A bels6égésii motorok az (j hajtastechnikdk megjelenése ellenére rovid és kozéptavon még mindig
a kozlekedés egyik legmeghatarozobb szerepldi lesznek, igy indokolt a technoldgia tovabbi intenziv fejlesztése
[1]. A motorok egyre bonyolultabba valnak és egyre tobb az elektronikus beavatkozasi lehet6ség ezek
mitkodésébe [2]. Ezeknek a komplex rendszereknek a szabalyz&dsdhoz a hagyomanyos térkép alapu
motorvezérl6k mar nem nydjtanak igazan hatékony megoldast. Egy modern motor akar 30 szenzor alapjan is
dolgozhat, és ez a szam a jov6ben tovabb néhet igy varhatdéan a motorok kalibracioja egyre koltségesebbé, a
szilkséges térképek pedig tul nagyméretiivé valnak. A modell alapt vezérl6k ezért hatékonyabb megoldast
adhatnak a problémara. A pontos fizikai modellek megalkotasa nehéz feladat, futtatdsukhoz pedig gyakran
nagy szamitasi kapacitasra van sziikség, ezert ezek kivaltasanak lehetéségét vizsgalni kell.

A mesterséges neuralis halézat (ANN) alapi modell prediktiv vezérlok megoldast nyujthatnak a
probléméra. A neurdlis halézatokkal black-box moédon kezelheté modelleket nyerhetiink, melyek
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megalkotasahoz nem sziikséges a fizikai és kémiai folyamatok ismerete. A modell pusztan egy a folyamat
szempontjabol reprezentativnak vehetd tanité adatsor bemenetei és kimenetei kozti matematikai leképezéssel
all el6. A betanitott neuralis haldzatok kis szamitési igénnyel képesek pontos predikciot adni a kiilonb6z6
bemeneti paraméterek alapjan. Az ANN egy olyan mesterséges intelligencia (Al) algoritmus, ami a bioldgiai
idegrendszer mintajara készilt. Itt a neuronok bemenetei a dendritek, melyen keresztil az idegsejt elektromos
impulzusokat kap. Ha ezeknek az impulzusoknak az 6sszege elér egy hatarértéket, akkor az idegsejt az axonjan
keresztll kisul a tobbi idegsejt felé [3]. A kortars kutatasokban leggyakrabban tobbrétegii perceptronos (MLP)
halozatokat hasznalnak. Egy neuron matematikailag egy stlyozott sszegzonek tekinthet6, mely a kiilonb6z6
sullyal figyelembe vett kapcsolatokon beérkez6 bemeneti jeleket 0sszegzi. A neuron végleges kimenete, vagyis
az aktivacidja egy aktivacios fliggvény segitségével all eld. A neuronok rétegekbe rendezddnek, és a
szomszédos rétegek 6sszes neuronja kapcsolatban all egymassal. A bemenetek és a kimeneti réteg kdzott
talalhatdak a rejtett rétegek. Ha legalabb egy rejtett réteggel rendelkezik a hal6zat, akkor az egy univerzalis
approximator, igy barmilyen fliggvény tetszéleges pontossaggal Kkozelithetd vele. A  tanitas
hibavisszaterjesztéses eljarassal (BP) térténik, ami egy olyan iterativ médszer mely soran a kapcsolatok sulyai
ugy moédosulnak, hogy a tanité adatsor bemeneteib6l a kivant pontossaggal el6all a kimenet. Az MLP
haldzatok struktdrajat az 1. abra szemlélteti.

1. abra. Az MLP halézatok architektaraja [4]

Az irodalomban tébb cikk is foglalkozik a neurdlis hal6zatok predikcids képességével motortechnikai
alkalmazésok esetén. A kilonbozé motorikus jellemzok, mint példaul a teljesitmény [5], vagy az effektiv
fajlagos fogyasztas és a kipufogogaz hémérséklet [6] mellett az emissziok is pontosan becsiilheték [7]. A
haldzat rendelkezhet kevés bemeneti paraméterrel, melyek egyszeriit modon irjak le a motor iizeméallapotét [8],
de akar tobb belso allapot is megadhatd a pontosabb eredmények érdekében, mint példaul a kiilonbozo
hémérsékletek és nyomasok, valamint a befecskendezérendszer paraméterei [4]. ANN-ek segitségével a
tiizel6anyag keverékek hatasa is pontosan modellezhet6 [9]. Ilyenkor leggyakrabban egy komponens keverési
arénya jellemzi a tiizel6anyagot a bemenetek k6zott [10], de akar a kiilonb6zo tiizeléanyag tulajdonsagok is
megadhatok, példaul a cetdnszam vagy a stirtiség [11].

Jelen vizsgélat célja, hogy egy haszonjarmii dizelmotor kiilonb6z6 tizemallapotaiban megvizsgaljuk az
MLP halozatok predikcids képességét kiilonbozé EGR ratdk alkalmazasa mellett. Osszesen 4 motorikus
paramétert vizsgaltunk meg: az indikalt kdzépnyomast (IMEP), az égési csucshémérsékletet (Tmax), az
égéstartamot (DoC), és a motornyomatékot (M). Ehhez 4 kilon MLP héldzatot tanitunk be, mindegyik halé 2
bemeneti paraméterrel rendelkezik, melyek a fordulatszam és az EGR réta.
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2. AZ ALKALMAZOTT ESZKOZOK ES MODSZEREK

1.1. A mérorendszer

A motorfékpadi méréseket egy 3922 cm?3-es, 125 kW névleges effektiv teljesitményii és 17,3-mas
kompresszidviszonyd Cummins ISBe 170 30 tipusi négyhengeres, négyiitemd, kdz6s nyomdcsoves
haszonjarmti dizelmotoron végeztiikk el asvanyi dizelolaj hasznélataval. A motor magas (HP) és alacsony
nyomasu (LP) kipufogogaz visszavezet6 rendszerrel (EGR), turbofeltoltével és intercoolerrel szerelt. A motort
egy o6rvényaramu fekgép fékezi. A hengernyomast egy AVL GH13P tipusu piezoelektromos nyomasérzékeld
mérte, igy indikalassal meghatarozhaté a latszolagos égésfliggvény, valamint az idealis gazok allapotegyenlete
segitségével a hengerh6mérséklet. Az égésfolyamat analizishez egy AVL 612 Indi-Smart berendezést
hasznaltunk, a fétengely poziciot pedig egy AVL 365C tipusu szogjeladd mérte. A szivo és kipufogd oldali
oxigénkoncentraciét egy Continental UniNox szenzorral mértiik, mely a NOy koncentraciot is képes mérni.

1.2. A médszertan

A mérések sordn 1100 és 1600 rpm kozt vettiink fel munkapontokat 50 rpm-es Iépéskdzzel konstans
40%-os részterhelés mellett. Ezekben a munkapontokban 5 kiilonb6z6 EGR ratat vizsgaltunk meg, melyeket
a HP-EGR segitségével allitottunk eld. Ezek rendre 0%, 15%, 30%, 40% és 55% voltak. igy dsszességében 55
minta all rendelkezésre a neuralis haldzat betanitasahoz és értékeléséhez. Az EGR ratét a szivo és kipufogd
oldali oxigénkoncentrécio6 felhasznalasaval szamoltuk ki az alabbi képlettel [12]:

EGR = M. 100%
02 out — 02 amb

A vizsgalat sor&n az IMEP, a Tmax, @ DOC, és az M meghatarozasahoz 4 kildn MLP halézatot tanitottunk
be, melyek 2 bemeneti paramétere a fordulatszdm és az EGR réata. A tanitas soran a bemenetek és a kimenetek
0 és 1 kozé lettek skalazva. A helyes halo architektira megtalaldsahoz grid-search eljérast alkalmaztunk. A
korabbi tapasztalatainkra alapozva rétegenként 20 és 60 kdzti neuron szdmot vizsgaltunk meg 2 neuronos
Iépéskdzzel 1 és 2 réteg alkalmazasa mellett. Az 55 mintab6l 35-6t hasznaltunk fel a tanité adatsorhoz. Az
Osszes lehetseges neuronszam kombinaciot 10 validacids mintaval megvizsgalva a legkisebb atlagos négyzetes
eltérésiit (MSE) valasztottuk ki optimalis architektiraként. A neuralis hal6zatokra jellemz6 véletlenszerliség
kezelése céljabol minden architektira mellett 8-szor végeztik el a betanitast és az értékelést, és a végleges
validéciés MSE a 8 részeredmény atlaga lett. A tanito adatsor sorrendje minden ismételt tanitas el6tt
randomizalva lett, hogy a lokélis minimumokat elkerdiljik. Mivel a validacios adatsor alapjan hatarozzuk meg
a végleges architektdrat, ezért annak kdzvetett hatasa van a végeredményre. A végleges hal6zatot ezért 10 teszt
mintaval értékeltiik, melyek eddig semmilyen formaban nem vettek részt a halo eldallitasaban.

Az MLP hal6zatok RelLU aktivaciés fiiggvénnyel rendelkeznek a rejtett rétegekben, és linearissal a
kimeneti rétegen. A sulyokat He-uniform maodszerrel inicializaltuk, a tanitast pedig Adam algoritmussal
veégeztik 100 epoch méretii tiirelmi tényez6vel és maximum 5000 epoch hosszusaggal.

3. AZ EREDMENYEK

A helyes architektdrak megallapitdsa utdn meghataroztuk a valds és a modellezett értékek kozotti
eltéréseket és mas pontossagot leird paramétereket. Ezek a paraméterek az MSE, az atlagos négyzetes eltérés
gyoke (RMSE), az atlagos szazalékos eltérés (MAPE), a korrelaciés egyiitthatd (R) és a determinacios
egyutthatd (R2) értékei a tanitd, validacios és teszt adatsorra, valamint mind az 55 mintara. Az MSE-ta 0 és 1
kozé skalazott adatsorra hataroztuk meg, igy a 4 kimenet eltérései 6sszehasonlithatok egymassal. Az RMSE a
skalazatlan adatsorra lett megallapitva, igy az eredeti mértékegységekkel lathatok az eltérések. Ezek az értékek
a 1-5. tablazatokban lathatdak.

Az R és az R2 a modellek pontossagét jellemzik. Mivel mind a 4 kimeneti paraméter esetén 1-hez
kozeliek ezek az értékek, ezért a halézatok pontosan visszaadjak a valds fizikai folyamatok jellegét.
Altalanossagban — bar nem minden esetben, megfigyelhetd, hogy a tanito adatsorra a legpontosabb a modell,
majd ezt a validacids és végul a teszt adatsor kdveti. Ez indokolja a teszt adatsor hasznalatét az értékelés soran,
mert azokra a mintakra, amik részt vettek a végleges héalézat kialakitasaban, tal jo a modell — hiszen azok
ezeken lettek optimalizélva. A 2. dbran a predikci6é pontossaga lathat6 a 4 kimenetre. Az adatpontok egy-egy
sz¢éls6séges esettdl eltekintve kozel esnek az x=y egyeneshez, igy ezen is lathato, hogy a modellek jol kozelitik
a valésagot.
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Az indikélt kézépnyomas legjobb architektlraja a 2-28-22-1 lett. A korrelaciés egyutthatd magas, igy
az osszefuggesek jellegét pontosan koveti a modell, viszont az RMSE értékeknél lathato, hogy a teljes
adatsorra 0,59 bar az atlagos eltérés. A 2. abran megfigyelhetd, hogy a mért IMEP-ek atlaga 6 koruli, igy az
atlagos eltérés 10% koruli, amit a 3. tdblazatban lathatd6 MAPE értékek is megerdsitenek. Az égési
csticshémérséklet predikcidja a legjobb. Ezt 2-36-34-1 neuron struktdraval lehetett a legpontosabban
modellezni, és a MAPE a teljes adatsorra 4% alatti. Az égéstartam esetén az optimalis architektlra 2-44-48-1
lett. A vizsgalt kimeneti paraméterek kozill ezt lehetett a legpontatlanabbul modellezni. Ha megnézziilk a 0 és
1 kozé skalazott adatsor MSE értékeit, lathatjuk, hogy ez majdnem duplaja a tobbi paraméterének. A 2. abran
is lathato, hogy itt valamivel messzebb helyezkednek el a pontok az x=y egyenest6l. Ett6l fiiggetleniil a 3°CA
koruli RMSE nem annyira jelent6s, a MAPE 10% korli. A motornyomaték predikcidja is pontos a 2-54-38-1
architektara hasznéalataval. Ha megnézziik a MAPE értékeket, Iathatjuk, hogy nagyon magasak. Ez azért van,
mert vannak 0 Nm korili mérési pontjaink is, igy a MAPE képletében a nevezébe ekkor nagyon kis szam
kerll, ami nagyon magas szazalékos eltérést eredményez ezekben az esetekben. Ilyenkor a MAPE nem
hasznalhat6 az értékeléshez. Ehelyett az RMSE 25 Nm korlli értékét vizsgalhatjuk meg, ami a 200Nm korili
atlagos mért nyomatékhoz viszonyitva mar akkora eltérést mutat, mint ami tébbi kimeneti paramétert is
jellemzi.
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2. dbra. A predikciok pontossaga a 4 kimeneti paraméterre
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Atlagos négyzetes eltérés 0 és 1 kozé skalazott adatsor esetén

MSE (skalazott adatsorra)

Tanité Validacios Teszt Osszes minta
IMEP 0,00328873 | 0,00509390 | 0,00911043 |0,00461157
Tmax 0,00327557 | 0,00305369 | 0,00716994 | 0,00385795
DoC 0,00730034 | 0,00757110 | 0,00983218 | 0,00793443
M 0,00511039 | 0,00525554 | 0,00591942 |0,00481728
Atlagos négyzetes eltérés gyoke
RMSE
Tanité Validacios Teszt Osszes minta
IMEP 0,49 bar 0,61 bar 0,87 bar 0,59 bar
T max 84,23 K 83,2 K 127,62 K 93,55 K
DoC 2,67 °CA |2,6531 °CA |3,0588 °CA |2,7469 °CA
M 2253 Nm |24,7 Nm 26,19 Nm |23,68 Nm
Atlagos szazalékos eltérés
MAPE
Tanito Validacios Teszt Osszes minta
IMEP 0,0783 0,1324 0,0985 0,0918
T max 0,0369 0,0371 0,0517 0,0396
DoC 0,0848 0,1228 0,1391 0,1016
M 0,5806 0,6751 0,2832 0,5437
Korrelacios egyutthatok
R
Tanité Validacios Teszt Osszes minta
IMEP 0,9745 0,9613 0,9409 0,9663
T max 0,9798 0,9566 0,9213 0,9702
DoC 0,9499 0,9588 0,9436 0,9516
M 0,9591 0,9494 0,9639 0,9593
Determincios egyiitthatok
R2
Tanito Validécios Teszt Osszes minta
IMEP 0,9497 0,9244 0,8853 0,9338
T max 0,9600 0,9151 0,8489 0,9414
DoC 0,9024 0,9195 0,8905 0,9057
M 0,9200 0,9015 0,9291 0,9202

1. tablazat

2. tablazat

3. tablazat

4. tablazat

5. tablazat
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4. KONKLUZIO

A dolgozathan az MLP hal6zatok predikcios képessége sikeresen bemutatasra kerilt. A szakirodalmi
tapasztalatokkal 6sszhangban az indikalt kozépnyomas, az égési csucshOmérséklet, az égéstartam és a
motornyomaték pontosan modellezhet6 a modszerrel. A korrelacios egyutthatok az 6sszes mintara nézve mind
1-hez kozeliek voltak, igy a fizikai folyamatok valds jellegét sikerult jol kdzeliteni. Ezek az egydtthatok az
IMEP esetén 0,967; a Tmax €setén 0,97; a Doc esetén 0,952; az M esetén pedig 0,959-re adodtak. Az eltérések
vizsgéalata szintén kielégit6 eredményeket hozott, bar a néhany esetben megfigyelheté 10% korili MAPE még
javithato lenne. A javitast els6sorban egy jobb adatsorral lehetne elérni, ugyanis az 55 minta egy MLP héldzat
tanitdsdhoz és értékeléséhez kevés. A munka folytatdsaként meg kell vizsgalni, hogy milyen felbontasd
motorfékpadi mérésekre van sziikség a hdlozatok pontos betanitasdhoz. Itt korlatozo tényezoként figyelembe
kell venni a merések koltségességét is. Ezen kivil nem csak a valtoztatott paraméterek vehetok be a modell
bemeneti paraméterei k6z¢é, hanem mas bels6 allapotok is, melyeket mérink. A relevans paramétereket
korrelacio analizis segitségével lehet azonositani, és ezek hasznalataval a modell tovabb javithato. A sajat és
a szakirodalmi tapasztalatok alapjan kijelenthet6, hogy a mesterséges intelligencia alapt modellezés bizonyos
terleteken, példaul modell prediktiv vezerlés esetén jo alternativat nyujthat a hagyomanyos fizikai
modellekkel szemben.
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